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1)1. 서  론

전력을 안정적으로 공급하고 정전을 예방하기 위해서는 다

음 날의 최대전력을 정확히 예측하여야 한다. 최대전력을 실

제 수요보다 높게 예측하면 발전소 기동 비용이 증가하여 경

제적 손실이 발생한다. 반면에, 최대전력을 실제 수요보다 낮

게 예측하면 기동이 가능한 발전소가 부족하여 정전이 발생

할 수 있다. 최대전력의 예측 오차를 최소화함으로써 경제적 

손실과 정전을 예방할 수 있다. 
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최대전력이 공급능력을 초과하면 전력 계통의 보호를 위하

여 지역단위의 정전이 불가피하다. 예비력이 부족한 전력 수

급 위기 상황에서 전력 계통을 효율적으로 운영하고 정전을 

예방하기 위해서는 최대전력을 정확히 예측하고, 예측 결과

에 따라 적절한 수요관리를 시행하여 수요를 감축하여야 한

다. 수요관리란 전력 수급 불균형 상황에 대비하여 한전과 고

객이 약정을 체결하고 전력 수급 악화 시 한전의 요청에 따라 

고객이 일정 수준 이상의 전력 사용을 줄이는 경우 지원금을 

지급하는 프로그램이다.

전력수요 예측 방법은 통계적인 기법과 기계학습 기법으로 

나누어 볼 수 있다. 통계적인 기법으로는 선형회귀분석과 자

기상관회귀모형(ARIMA)가 대표적이다. 기계학습 기법으로

는 과거에는 결정트리 모델이 주로 이용되었으나, 최근에는 

LSTM이나 TCN과 같은 딥러닝 모델의 이용이 늘어나고 있

다. 딥러닝 모델은 아키텍처를 구성하는 방법과 하이퍼 파라
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요     약

안정적으로 전력을 공급하고 전력계통을 운영하기 위해서는 최대전력을 정확히 예측해야 한다. 특히, 최대전력이 높게 발생하는 겨울과 여름에는 

그 중요성이 매우 커진다. 최대전력을 실제 수요보다 높게 예측하면 발전소 기동 비용이 증가하여 경제적 손실이 발생하고, 최대전력을 실제 수요보다 

낮게 예측하면 기동이 가능한 발전소가 부족하여 정전이 발생할 수 있다. 최대전력의 예측 오차를 최소화함으로써 경제적 손실과 정전을 예방할 

수 있다. 본 논문에서는 최대전력 예측의 오차를 최소화하기 위하여 최신 딥러닝 모델인 TCN을 이용한다. 딥러닝 모델은 하이퍼 파라미터를 어떻게 

설정하느냐에 따라 성능 차이가 발생하므로, TCN의 하이퍼 파라미터를 최적화하는 방법을 제안한다. 2006년부터 2021년까지의 데이터를 입력하여 

모델을 훈련하고, 2022년의 데이터를 이용하여 예측 오차를 실험하였다. 실험을 수행한 결과 본 논문에서 제안한 최적화 방법을 이용한 TCN 모델의 

성능이 다른 딥러닝 모델보다 성능이 우수한 것을 확인하였다.
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미터의 최적화 여부에 따라 성능에 큰 차이를 보이므로 최적

화가 필수적이다. 본 논문에서는 합성곱을 기반으로 하는 시계

열 딥러닝 모델인 TCN을 이용하여 최대전력의 예측 정확도를 

개선하는 방법에 대하여 제안하고, 실험 결과를 기술한다. 

2. 관련 연구 및 데이터의 탐색적 분석

2.1 최대전력 예측 모델

최대전력 예측의 연구사례를 살펴보면 통계분석과 기계학

습 방법이 주로 이용되었다. 예측변수는 최대전력이고, 모델

에 입력되는 특성으로는 계절적인 요인을 나타내는 범주형 

특성과 예측변수에 영향을 미치는 외부요인을 나타내는 수치

형 특성으로 나누어진다. 범주형 특성으로는 월, 요일, 공휴

일 등이 있으며, 수치형 특성으로는 기온, 풍속, 습도, 과거 최

대전력 등이 있다. 예측 모델의 성능은 Equation (1)과 같이 

MAPE(Mean Average Percentage Error)를 통하여 검증한

다. MAPE는 모델의 성능을 퍼센트로 확인할 수 있는 장점이 

있어서 최대전력 예측 모델의 비교 평가에 주로 이용된다.






  










 ×          (1)

최근 연구를 중심으로 통계분석, 기계학습, 앙상블 방법을 

이용한 최대전력 예측 연구를 소개하면 다음과 같다. 이근철 

등(2017)[1]은 요일, 계절, 공휴일과 같은 범주형 특성과 평

균 기온, 최저기온, 최고기온, 과거 기간의 최대전력 특성을 

입력하는 회귀모형을 제안하였고, 2009년부터 2018년까지

의 최대전력을 일별로 예측하였으며, 평균적으로 1.51%의 

MAPE를 달성하였다. 안준영 등(2017)[2]은 일 지수, 평균 

기온, 최저기온, 최고기온, 일 강수량, 평균풍속, 평균 이슬점

온도, 평균습도, 난방도일, 체감온도를 입력하는 딥러닝 모델

을 제안하였다. 딥러닝 모델은 3개의 은닉층으로 구성되며, 

각 층마다 128개의 노드를 구성하였다. 2009년도부터 2016

년까지의 데이터를 이용하여 모델을 학습하고, 2017년도 데

이터를 이용하여 테스트를 수행하였다. 테스트 결과 MAPE

는 평균적으로 1.672%로 나타났다. 권보성 등(2020)[3]은 평

균 기온, 최고기온, 최저기온, 월별 GDP, 주별 GDP, 주 특

성, 특수한 주 여부를 입력하는 LSTM 앙상블 모델을 제안하

였다. 앙상블 모델은 3개의 LSTM과 1개의 완전연결층이 병

렬로 연결되는 방식이다. 2017년부터 2020년까지의 동계 및 

하계 최대전력을 예측한 결과, MAPE는 1.2%로 다중회귀분

석모형과 일반적인 심층 신경망 모델에 비하여 높은 성능을 

보였다.

윤협상 등(2022)[4]은 전국 전력망에서 분리된 도서 지역

의 24시간 기온과 전력수요 데이터를 입력하는 WaveNet 변

형 모델을 제안하였다. 입력 데이터는 총 8층으로 구성되는 

5개의 Conv1D 블록을 순차적으로 지나고, 각 블록의 출력

은 ADD 블록에서 모두 합산되어 Conv1D 층에서 출력된다. 

실험 결과 MAPE는 1.33%로 다른 연구에 비하여 낮은 오차

를 보인다. 다만, 다른 연구와 달리 전국 전력망의 최대전력

이 아닌 분리된 도서 지역의 전력수요 데이터이기 때문에 단

순한 성능 비교는 어렵다.

2.2 TCN(Temporal Convolutional Network)

기존에는 시계열 데이터의 예측에 순환신경망(RNN)인 

LSTM[5]을 주로 이용하였다. 순환신경망은 입력 데이터를 

순차적으로 처리하여 속도가 느리고, 데이터의 시퀀스가 길

어질수록 과거 데이터에 대한 기억이 감소하는 문제가 있다. 

이러한 문제점을 보완하기 위하여 WaveNet[6]에서는 합성

곱(Convolution)과 팽창(Dilations)을 이용하여 수용 필드

(Receptive Field)를 넓히는 방법으로 TCN을 제안하였다. 

TCN은 1차원 CNN을 이용하여 순차적인 데이터를 처리할 수 

있도록 제안된 모델이다. TCN은 1차원 합성곱 필터와 팽창을 

통하여 은닉층을 구성하며, 안정적인 학습을 위하여 매 층마다 

잔차 연결(Residual Connection)을 적용한다. Fig. 1은 커널 

크기가 2이고, 팽창이 4인 TCN 모델의 예시이다. TCN은 

Fig. 2와 같이 잔차 블록(Residual Block)을 통하여 연산을 

수행한다. 잔차 블록은 Dilated Casual Convolution, Weight 

Normalization, ReLU, Dropout 연산을 순차적으로 2회 수

행하고, 그 결과를 1x1 Convolution 연산 결과에 더한다. 

Fig. 2는 스택 수가 1인 TCN의 잔차 블록을 나타낸다. 

Fig. 1. TCN Architecture[6]

Fig. 2. TCN Residual Block[6]
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TCN은 시계열 데이터의 처리에 있어서 다음과 같은 장점

을 가지고 있다. 첫째, 순차적인 시퀀스에서 선행 작업이 완

료되어야 다음 작업이 실행되는 RNN과 달리 각 층에서 합성

곱 연산을 병렬로 처리할 수 있어서 빠른 연산을 지원한다. 

둘째, 커널 크기와 팽창을 조절하여 더 넓은 수용 필드를 구

성할 수 있어서 모델의 성능을 최대화할 수 있다. 마지막으

로, 역전파의 방향이 시퀀스의 방향과 달라서 RNN 계열의  

주요 문제인 그래디언트 폭발과 소실 문제를 방지할 수 있다. 

다만, TCN은 RNN보다 더 많은 메모리가 필요한 단점이 있

다. 왜냐하면, RNN은 시퀀스에 대한 상태정보를 유지하므로 

과거 데이터가 메모리에서 제거되어도 상관없지만, TCN은 

전체 시퀀스에 대해서 합성곱 연산을 수행하기 때문이다.

2.3 데이터의 탐색적 분석

본 연구에서 예측하고자 하는 변수는 전력거래소에서 공개

하는 최대전력[7] 데이터로, 단위는 MW이다. 데이터의 수록 

기간은 2006년부터 2022년까지이며, 데이터의 주기는 일 단

위이다. 선행 연구에서 살펴보면 전력수요는 기온과 일사량

에 영향을 받는 것을 알 수 있다. 기온은 냉난방 부하에 영향

을 미치고, 일사량은 태양광 발전량에 영향을 미친다. 이러한 

외부요인 데이터는 미래의 예측값이 존재하여야 모델에 입력

할 수 있다. 기온과 일사량은 기상 예보기관에서 다음 날의 

예보를 제공하므로 모델에서 이용할 수 있다. 기상 데이터는 

시간 단위로 제공되므로 일별로 최고, 평균, 최솟값으로 계산

하여 이용한다. 최소 일사량은 항상 0이므로 제외한다. Fig. 

3은 평균 기온, 평균 일사량과 최대전력의 시계열 추이를 나

타낸다. 모든 데이터가 주기성을 보이며, 최대전력은 시간에 

따라 값이 증가하는 추세를 보인다. Table 1은 입력변수 및 

출력 데이터의 분산 통계정보를 나타낸다. Table 1의 Mean

은 평균값, Std는 표준편차, Min은 최솟값, Max는 최댓값을 

나타내며, 25%, 50%, 75%는 각각 첫 번째, 두 번째, 세 번째 

4분위수를 나타낸다. 

최대전력은 계절에 따라 특성이 달라서 계절별로 나누어 

상관관계를 분석하였으며, 결과는 Table 2와 같다. 상관분석 

결과를 살펴보면, 모든 입력변수가 여름에 최대전력과 가장 

높은 상관관계를 보이고, 변수 중에서는 평균 기온의 상관계

수가 가장 크고, 최대 일사량의 상관계수가 가장 작은 것으로 

나타났다.

Input Variables
Correlation coefficient

Spring Summer Fall Winter

Max Temperature -0.34 0.55 -0.43 -0.36

Mean Temperature -0.34 0.58 -0.47 -0.38

Min Temperature -0.3 0.49 -0.47 -0.36

Max Insolation -0.09 0.31 -0.12 0.11

Mean Insolation -0.1 0.36 -0.14 0.09

Table 2. Correlation Coefficient Between Input Variables 

and Peak Load by Season

Input variables Output

Max 

Temp-
erature

Mean

Temp-
erature

Min  

Temp-
erature

Max

Insolat-
ion

Mean 

Insolat-
ion

Peak
load

Mean 17.8 13.7 10.1 2.0 0.6 63282

Std 9.6 9.6 9.9 0.7 0.3 10322

Min -8.9 12.2 -15.6 0.1 0.0 31589

25% 9.7 5.6 1.7 1.5 0.4 55549

50% 19.4 14.8 10.7 2 0.6 63140

75% 26.2 22.3 19 2.6 0.8 70120

Max 37.3 32.1 28.1 3.7 1.3 94509

Table 1. Statistical Information Showing the Distribution of 

Temperature, Insolation and Peak Load Data

Fig. 3. Time Series Trend of Temperature, Insolation and Peak Load Data



254  정보처리학회논문지/소프트웨어 및 데이터 공학 제12권 제6호(2023. 6)

3. 하이퍼 파라미터 최적화

인공 신경망 모델을 다양한 분야의 데이터에 적용할 수 있

는 이유는 신경망 모델의 구성과 학습을 위한 하이퍼 파라미

터를 조정할 수 있기 때문이다. 하이퍼 파라미터를 어떻게 조

정하느냐에 따라 같은 데이터를 입력하더라도 출력이 다를 

수 있다. 즉, 입력하는 데이터에 최적화된 하이퍼 파라미터를 

탐색하여 신경망 모델을 설계하고 훈련함으로써 성능을 높일 

수 있다. TCN 모델의 하이퍼 파라미터는 아키텍처와 관련된 

하이퍼 파라미터와 훈련과 관련된 하이퍼 파라미터로 구분할 

수 있다. 아키텍처와 관련된 하이퍼 파라미터로는 커널 크기, 

팽창, 잔차 블록 스택 수, 필터 개수가 있다. 훈련과 관련된 

하이퍼 파라미터는 학습률, 배치 크기가 있다. 본 연구에서는 

TCN 모델의 최적 설계 및 학습을 위하여 그리드 탐색방식

[8]으로 하이퍼 파라미터를 탐색한다.

3.1 커널 크기 및 팽창 탐색

TCN 모델은 합성곱 신경망을 시계열 예측에 이용할 수 있

도록 개발된 모델이다. 합성곱 연산을 위하여 커널 크기

(Kernel Size)와 팽창(Dilations)을 결정하여야 한다. 커널 

크기는 1차원 공간에서의 합성곱 연산을 위한 필터의 범위를 

지정하고, 팽창은 층을 얼마나 깊게 구성할지를 결정한다. 커

널 크기와 팽창이 너무 크면 과거의 더 많은 시계열을 연산에 

포함하게 된다. 과거의 불필요한 시계열을 모델에 입력하면 

모델의 오차가 증가할 수 있다. 그러므로 적정한 커널 크기와 

팽창을 탐색해야 한다. Table 3은 커널 크기와 팽창에 따른 

모델의 오차를 나타낸다. 커널 크기가 2이고, 팽창이 4일 때 

오차가 가장 작고, 커널 크기가 4이고, 팽창이 8일 때 오차가 

가장 높게 나타난다.

3.2 잔차 블록의 스택 개수 탐색

잔차 블록의 스택 개수가 증가하면 모델의 복잡도가 증가

하여 모델의 성능을 높일 수 있지만, 과적합이 발생할 수 있

다. 그러므로 탐색을 통하여 적정한 스택 개수를 결정할 필요

가 있다. Fig. 4는 스택 개수에 따른 모델의 오차를 나타낸다. 

스택 개수가 1일 때 오차가 가장 작고, 스택 수가 3일 때 오

차가 가장 크게 나타났다.

Fig. 4. MAPE Comparison by Number of Residual Blocks

Fig. 5. MAPE Comparison by Number of Filters

3.3 필터 개수 탐색

TCN 모델의 하이퍼 파라미터인 필터 개수는 모델의 복잡

도와 관련이 있다. 필터의 개수가 많을수록 모델의 복잡도가 

증가하며, 복잡도가 낮은 모델보다 성능을 높일 수 있다. 다

만, 모델의 복잡도가 너무 커지면 훈련 데이터에 과적합 되어 

예측 정확도가 낮아지는 문제가 있으며, 훈련해야 하는 파라

미터의 개수가 증가하므로 더 많은 메모리 자원을 소비한다. 

따라서, 적절한 필터 개수 탐색이 필요하다. Fig. 5는 필터 

개수에 따른 모델의 오차를 나타내며, 필터 개수가 100일 때 

오차가 가장 낮게 나타났다.

 

3.4 학습률 탐색

딥러닝 모델은 수많은 파라미터로 구성된다. 최초 훈련이 

시작되면 파라미터는 무작위로 초기화된다. 초기화된 파라미

터를 시작으로 비용함수가 최소화되는 방향으로 반복 학습하

고, 파라미터를 조정한다. 이러한 반복적인 학습 과정에서 가

장 중요한 요소는 스텝의 크기이며, 학습률에 따라 스텝의 크

기가 결정된다. 학습률이 너무 낮으면 모델의 훈련 반복과정

을 더 많이 진행해야 하므로 모델의 훈련 시간이 오래 걸리는 

단점이 있다. 그러므로 적정한 학습률을 탐색할 필요가 있다. 

Fig. 6은 ADAM[9] 옵티마이저의 학습률에 따른 모델의 오

차를 나타낸다. 학습률이 0.0005일 때 오차가 가장 작고, 학

습률이 0.00001일 때 오차가 가장 높게 나타났다.

Kernel Size Dilations Receptive Field MAPE(%)

2 2 4 1.832

2 4 8 1.721

2 8 16 1.873

3 2 6 1.812

3 4 12 1.963

3 8 24 2.301

4 2 8 1.782

4 4 16 2.346

4 8 32 4.455

Table 3. MAPE Comparison by Kernel Size and Dilations
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Fig. 6. MAPE Comparison by Learning Rate

3.5 배치 크기 탐색

딥러닝 모델은 경사 하강법(Gradient Descent)을 통하여 

비용이 최소화되는 파라미터를 계산한다. 경사 하강법에는 

배치 경사 하강법, 확률적 경사 하강법, 미니배치 경사 하강

법이 있다. 배치 경사 하강법은 전체 훈련 데이터 세트를 훈

련과정에서 매회 반복하여 입력하는 방법으로 속도가 느린 

단점이 있다. 확률적 경사 하강법은 하나의 샘플을 기반으로 

그래디언트를 계산하기 때문에 속도는 개선되었으나, 불안정

한 단점이 있다. 미니배치 경사 하강법은 임의의 작은 샘플 

데이터 세트에 대하여 그래디언트를 계산한다. 행렬 연산에 

최적화된 GPU와 같은 하드웨어를 이용하면 미니배치 경사 

하강법이 성능 측면에서 가장 효율적이다. 또한, 미니배치를 

어느 정도 크게 하면 파라미터 계산 과정에서 덜 불규칙하게 

움직인다. 모델 훈련에서 가장 효과적인 미니배치 경사 하강

법을 이용하기 위해서는 배치 크기를 결정하여야 한다. Fig. 

7은 배치 크기에 따른 모델의 오차를 나타낸다. 배치 크기가 

2부터 16까지는 오차가 감소하고, 배치 크기가 16일 때 가장 

작은 오차를 나타낸다. 반면에, 배치 크기가 16부터 256까지

는 오차가 증가한다.

Fig. 7. MAPE Comparison by Batch Size

4. 모델 훈련 및 예측결과

4.1 데이터 입력 기간

복잡도가 높은 딥러닝 모델의 수많은 파라미터를 최적화하

기 위해서는 많은 샘플 데이터가 필요하다. 하지만, 현실 세

계에서는 오랜 시간이 흐른 데이터는 대부분 보존되지 않는

다. 또한, 시계열 데이터는 시간이 지날수록 데이터의 분포가 

달라질 수 있다. 그러므로 데이터를 과거 어느 시점부터 입력

할 것인지 결정할 필요가 있다. Fig. 8은 훈련에 입력되는 샘

플 데이터의 기간을 년 단위로 나누어 오차를 나타낸다. 모델

에 입력되는 샘플 데이터의 기간이 최근 1년부터 최근 5년까

지의 구간에서 오차가 크게 감소하였다. 입력 데이터의 개수

가 늘어남에 따라 오차가 감소하는 것을 알 수 있다. 최근 5

년 이후에도 오차가 소폭 감소하며, 최근 16년 데이터를 입

력했을 때 가장 낮은 오차를 보였다.

 

4.2 특성 선택

최대전력 예측을 위하여 범주형 특성으로는 월, 요일, 공휴

일을 입력하고, 수치형 특성으로는 일 최고 일사량, 일 평균 

일사량, 일 최고기온, 일 평균 기온, 일 최저기온을 입력하였

다. 예측하고자 하는 최대전력과 상관관계가 없는 불필요한 

특성을 제거하면 오차를 개선할 수 있다. Table 4는 전체 특

성을 포함한 모델과 특성을 1개씩 제거한 모델의 오차를 나

타낸다. 전체 특성을 입력한 모델의 오차가 가장 낮고, 공휴

일 범주형 특성을 제거한 모델의 오차가 가장 크게 나타났다.

Fig. 8. MAPE Comparison by Training Data Period(Years)

 

Feature Selection MAPE(%)

All features 1.697

W/O

Max Insolation 1.822

Mean Insolation 1.705

Max Temperature 1.863

Mean Temperature 1.872

Min Temperature 1.914

Month 1.83

The day of week 1.912

Holiday 2.131

Table 4. MAPE Comparison by Feature Selection
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4.3 모델 개수

미니배치 경사 하강법에서는 전체 샘플 데이터를 임의로 

작은 샘플 데이터로 나누어 훈련한다. 그래서 같은 데이터를 

입력하여도 배치 순서가 달라서 모델의 파라미터가 다르게 

훈련될 수 있다. 본 연구에서는 같은 데이터를 입력하여 총 

30개의 모델을 훈련한 후, 훈련된 전체 모델 중에서 손실이 

가장 작은 모델을 이용한다. 손실의 계산은 Equation 2와 같

이 MSE(Mean Squared Error)를 이용한다.






  







                (2)

검증 단계의 손실이 예측 단계에서 그대로 재현되지 않을 

수 있다. 검증 단계에서 손실이 작더라도 예측 단계에서는 손

실이 커질 수 있다. 훈련된 복수의 모델을 이용하여 예측하고 

그 결과를 평균함으로써 예측 단계에서의 모델의 일반화를 

높일 수 있다. Fig. 9는 TCN 모델을 30회 반복 학습한 후에 

모델 중에서 검증 손실이 가장 작은 복수의 모델을 이용하여 

예측을 수행하고, 그 결과를 평균하여 최종 예측 값을 계산한 

결과이다. 손실이 가장 작은 1개의 모델을 이용하여 예측을 

수행하는 것보다, 손실이 작은 순으로 복수의 모델을 이용하

여 예측을 수행하고, 그 결과를 평균하여 예측 값을 계산하는 

것이 모델을 좀 더 일반화하여 성능을 높일 수 있는 것을 보

여준다. 모델 8개를 이용하여 예측하고 그 결과를 평균한 경

우의 오차가 가장 낮게 나타났다.
 

Fig. 9. MAPE Comparison by Number of Models

4.4 예측 결과

앞선 실험을 통하여 하이퍼 파라미터인 커널 크기는 2, 팽

창은 4, 잔차 블록의 스택 개수는 1, 필터 개수는 100, 학습

률은 0.0005, 배치 크기는 16으로 선정하였고, 데이터의 입

력 기간은 최근 16년, 학습모델 개수는 8개로 선정하였다. 

실험에 입력한 데이터에는 평일인 공휴일은 제외하였다. 본 

연구에서 제안한 모델의 성능 비교를 위하여 RNN, LSTM, 

GRU[10]를 이용하여 Table 5와 같이 테스트하였다. 비교 모

델인 RNN, LSTM, GRU에 모두 동일한 특성을 입력하였고, 

하이퍼 파라미터인 셀 개수는 7, 은닉층의 개수는 3, 유닛의 

개수는 100, 학습률은 0.0005, 배치 크기는 16으로 선정하였

다. 실험 결과, RNN의 오차는 3.756%, LSTM은 2.777%, 

GRU는 2.863%로 나타났다. 순환신경망 중에서 RNN의 오

차가 가장 크고, LSTM의 오차가 가장 작으며, LSTM과 GRU

의 오차에는 큰 차이가 없다.

RNN은 순환신경망 중에서 가장 먼저 개발되었으며, 구조

가 단순하여 긴 시퀀스에 대하여 그래디언트가 소실되는 문제

가 있다. 이러한 이유로 LSTM과 GRU에 비하여 오차가 더 크

게 나타난 것으로 판단된다. LSTM은 RNN의 단점을 해결하

기 위하여 제안된 모델이다. RNN은 단순한 1개 층으로 구성

되지만, LSTM은 3개의 게이트로 구성된다. LSTM의 각 게이

트는 서로의 정보를 주고받으며 어떤 정보를 유지하고 어떤 

정보를 버릴지를 학습함으로써 긴 시퀀스를 효율적으로 처리

할 수 있다. GRU는 LSTM의 게이트를 간소화한 모델이다. 

LSTM은 3개의 게이트로 구성되지만, GRU는 2개의 게이트로 

구성됨으로써 연산량을 줄일 수 있는 장점이 있다. 데이터의 

양이 적을 때는, GRU의 성능이 조금 더 좋을 수 있지만, 데이

터의 양이 많을 때는 LSTM의 성능이 조금 더 좋을 수 있다.

본 연구에서 제안하는 TCN 최적화 방법의 오차는 1.551%

로 가장 작게 나타났다. 본 연구에서 제안하는 TCN 모델의 

최적화 방법이 비교 대상 모델보다 성능이 좋은 것을 알 수 

있다. TCN이 순환신경망 모델인 RNN, LSTM, GRU보다 오

차가 작은 이유는 다음과 같다. 첫째, 순차적인 연산으로 처리

되는 순환신경망과는 달리 각 층에서 합성곱 연산을 병렬로 

처리하기 때문에 더 많은 파라미터를 포함하는 신경망을 구성

할 수 있다. 파라미터의 개수와 모델의 성능은 비례한다. 둘째, 

TCN은 잔차 블록을 이용하여 깊은 층에서 데이터를 효과적으

로 학습한다. 딥러닝 모델은 깊은 층에서 그래디언트 소실 문

제가 발생하기 때문에 성능을 높이기 위하여 무한정 층을 깊게 

구성할 수 없다. 하지만, 잔차 연산을 이용하면 그래디언트 소

실 문제를 해결할 수 있고, 깊은 층을 구성함으로써 성능을 

최대화할 수 있다[11]. Fig. 10은 계절별로 모델의 오차를 나

타낸다. 모든 계절에서 TCN의 오차가 가장 작게 나타난다.

Period
Baseline models

TCN
RNN LSTM GRU

January, 2022 3.915 2.020 3.011 1.640

February, 2022 3.819 2.713 2.913 1.605

March, 2022 2.768 2.547 3.024 1.593

April, 2022 1.646 1.798 1.733 1.186

May, 2022 2.136 2.238 2.094 1.395

June, 2022 4.665 3.970 3.619 1.994

July, 2022 5.355 3.653 3.414 1.507

August, 2022 5.185 4.021 3.990 2.022

September, 2022 6.506 5.021 4.902 2.563

Obtober, 2022 2.027 1.540 1.479 0.857

November, 2022 3.153 1.524 1.974 0.956

December, 2022 4.189 2.253 2.119 1.312

All 3.756 2.777 2.863 1.551

Table 5. Predict Result
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Fig. 10. MAPE Comparison by Season

 

5. 결  론

안정적인 전력공급과 전력 계통의 운영을 위해서는 정확한 

최대전력 예측이 필수적이다. 최대전력 예측 오차에 따라 경

제적·사회적 손실이 발생하거나, 정전이 발생할 수 있다. 특

히, 동계와 하계에는 예비력이 부족하여 전력 수급 위기 상황

이 빈번히 발생하므로, 최대전력을 정확히 예측하고, 적절한 

수요관리 프로그램으로 대응하여야 한다. 최대전력의 예측 

오차를 최소화함으로써 전력회사의 경제적 손실과 정전을 예

방할 수 있다.

본 논문에서는 최대전력 예측의 정확도를 개선하기 위하여 

최신 딥러닝 모델인 TCN을 이용하였으며, 그리드 탐색 기법

을 이용하여 하이퍼파라미터를 최적화하는 방법을 제안한다. 

최적화 대상은 커널 크기, 팽창, 잔차 블록의 스택 개수, 학습

률, 배치 크기, 훈련 데이터 입력 기간, 입력 특성, 예측 모델 

개수이다. 실험을 통하여 TCN 모델의 아키텍처를 결정하는 

하이퍼 파라미터인 커널 크기는 2, 팽창은 4, 잔차 블록의 스

택 개수는 1, 필터 개수는 100으로 최적 도출되었다. 커널 크

기가 2이고, 팽창이 4인 경우 Receptive Field는 8로 최근 

8일의 데이터가 미래 예측값에 영향을 미친다. 다음으로, 모

델의 학습과 관련된 하이퍼 파라미터인 학습률은 0.0005, 배

치 크기는 16이 최적해로 나타났다. 최근 16년 동안의 데이

터를 입력했을 때 오차가 가장 낮았으며, 전체 특성을 입력하

는 것이 성능에 도움이 되는 것을 확인하였다. 30회 반복 학

습 후에 모델 중에서 검증 손실이 가장 작은 8개의 모델을 이

용하여 예측을 수행하고, 그 결과를 평균하여 최종 예측값을 

계산한 결과 가장 높은 성능을 보였다. 비교 대상 모델인 

RNN의 MAPE는 3.756%, LSTM은 2.777%, GRU는 2.863%

로 나타났고, 본 논문에서 제안하는 방법으로 최적화된 모델

인 TCN의 MAPE는 1.551%로 가장 낮게 나타났다. 본 연구

에서 제안하는 방법으로 최적화된 TCN 모델이 비교 대상 모

델보다 성능이 우수함을 확인하였다. 향후에는 Transformer 

기반의 Informer[12] 모델을 이용하여 최대전력 예측 연구

를 수행할 예정이다. Informer 모델은 서로 다른 시점의 시

퀀스들 간의 관계를 시계열 학습에 반영할 수 있는 장점을 가

지고 있어서 LSTM이나 TCN 모델과 결합함으로써 최대전력 

예측의 정확도를 향상시킬 수 있을 것으로 기대된다.
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